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Capitulo 1

Introduccion

KIA significa “Surgiendo de Asia”, fue fundado en 1944 en Kyungsung, Corea del
Sur, iniciando su produccién de bicicletas.

Cambiando la produccion por un vehiculo de 3 ruedas llamado K-360 en 1962 y
cambiando la manufactura por su primer de vehiculo 4 ruedas llamado “Brisa” dando
comienzo a su fabricacion en 1973 (Figura 1 a) KIA K360 y b) KIA Brisa).

Figura 1. Primeros vehiculos de KIA A) KIA K360 y B) KIA Brisa (Fuente de internet).
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En 2015, KIA hizo su debut en México siendo ubicada en el municipio de
Pesqueria en Nuevo Leon con el inicio de la construccion de la primera armadora de la
marca surcoreana en el pais, consiste en 3 edificios, iniciando por la planta de
soldadura, seguido de la planta de pintura y, por ultimo, la planta de ensamble, esto
dentro del &rea productiva, también dentro del mismo parque industrial cuenta con una
pista donde se ponen a prueba todos los vehiculos producidos antes de ser

embarcados (Figura 2).

Nomenclatura:

1. Planta de Soldadura
2. Planta de Pintura

3. Planta de Ensamble
4. Pista de Pruebas

Figura 2. Vista aérea de las plantas de KIA (Elaboracion propia).

En la planta de soldadura es donde se inicia el proceso de estampado al pasar
la materia prima por los moldes para obtener por separado el chasis del vehiculo, de
ahi continua al area de soldadura de puntos para poder unir todas las partes obtenidas,
una vez finalizado el proceso de calidad en la planta de soldadura, pasan los cuerpos a
través de un puente a la planta de pintura donde se le hace la electrodeposicion al
chasis, aplicacion de sellos y procede a la aplicacion del color, estos procesos son 90%

automatizados..
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Por otro lado, en la planta de ensamble las unidades son 100% ensambladas de
forma manual por operadores donde pasan por 6 lineas para el ensamble de arneses,
partes internas, realizar el casamiento del chasis con el motor, transmision y
suspension, en la séptima linea se llenan de fluidos (anticongelante, R134 para el aire
acondicionado, gasolina), se ensamblan las puertas e inicia el proceso por parte de los
inspectores de calidad donde estan validando las condiciones, especificaciones y los
numeros de parte correspondan con la hoja de inspeccion después de todo el proceso

manual.

Una vez saliendo de la linea de ensamble la unidad es revisada por los

siguientes procesos:

Alineacion de llantas
Primera prueba de arranque y frenado
Prueba de fugas a través de un equipo especializado

Revision de las tecnologias que pudiera traer el vehiculo

o r w N

Pista de pruebas para descartar los ruidos a través de los diferentes tipos de
caminos y la deteccion de los ruidos de vientos producidos por el manejo a altas
velocidades.
6. La simulacién de lluvia donde se detectan pasos de agua por un poro o mala
aplicacion en la soldadura.
7. Pruebas eléctricas para la validacion de todos los componentes eléctricos de
seguridad y funcionales.
8. Validacion general de las unidades, donde son detectados la mayoria de los
defectos tanto como en el exterior o en el interior, por ejemplo:
e Abolladuras
e Raspones o rasgufios
e Discrepancias en los colores
e Rebabas
e Desfase de altura entre las uniones de las partes exteriores.

e Malos ensambles



El aflo 2016 vio el inicio de operaciones de la planta de KIA, donde se producen
dos vehiculos emblematicos de la marca, Forte, Rio Sedan y Rio Hatchback (Figura 3),

con una capacidad total aproximada de produccion de 400,000 unidades en un afo.

En el afio 2018, KIA Rio gané el premio J.D. Power! en la categoria de
“Automovil Pequeino” con la calidad inicial mas alta en el mercado estadounidense por
un vehiculo producido en México. Dando asi al inicio de la fabricacion de la nueva

generacion del Forte participando en la categoria de “Sedan Compacto” [1].

En 2019 ambos vehiculos KIA fabricados en Pesqueria, Rio y Forte recibieron
nuevamente los maximos honores J.D. Power como vehiculos de mayor calidad en el

mercado estadounidense [2].

KIA Rio Hatchback 2016

KIA Forte 2016 KIA Forte GT 2023

Figura 3. Evolucion de disefio de los vehiculos producidos en México (Fuente de internet).

! Los premios J.D. Power reconoce a los modelos de vehiculos proyectados para tener el porcentaje mas alto de
precio venta sugerido por el fabricante dentro de un periodo de 3 afios.
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En 2020, con solo 4 afios a sus espaldas, la planta logré producir mas de 1
millon de unidades. Ademas, en lo que a fabricas se refiere, es la ensambladora del
pais que mas rapido ha logrado esta proeza en comparacion con las otras
ensambladoras. En el 2022 el KIA Forte obtuvo nuevamente el premio del J.D. Power
con mayor calidad en el mercado en el segmento de “Automévil Compacto” [3]. KIA
México se encarga de producir y distribuir vehiculos a los siguientes paises, con el

objetivo de seguir expandiéndose:

e Meéxico

e Estados Unidos

e Canada
e Ecuador
e Chile

e Panama

e Emiratos Arabes
e Letonia

e Nigeria

e Puerto Rico

e Colombia

e Paraguay

e Nicaragua

e Argentina

e Libano

En el afio 2023, finaliz6 la producciéon del KIA Rio después de 7 afios de
manufacturarse en la planta de Pesqueria para dar asi el inicio de la nueva generacion

de K3 para el mercado LATAM y paises arabes (Figura 4).



Figura 4. Sustituto del KIA Rio, el nuevo K3 (Fuente de internet).

Después del lanzamiento del K3 en su version sedan, en el 2024 estaria lleno de
retos para KIA México, iniciando con la culminacion de la produccion de KIA Forte en
su version sedan, el cual este modelo gano por 6 afios consecutivos al premio del J.D.
Power desde el inicio de su produccion en KIA México, asi como también la planta de
KIA se prepar6 para el lanzamiento de 3 nuevos modelos, continuando con el K3 pero
en su version hatchback iniciando produccion a inicio de afio, en junio empezaria con
una SUV de la compafia hermana la Hyundai Tucson Unicamente para venta en
Estados Unidos y Canada, para que al final un mes después de iniciar con la
produccién de la SUV era momento de realizar el lanzamiento del nuevo sucesor del
Forte, el K4 en su version sedan (Figura 5).
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Figura 5.- A) Premio JD. Power, B) K3 en su versién Hatchback, C) Hyundai Tucson y D) KIA K4 Sedan
(Fuente de internet).
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1.2 Justificacion del proyecto.

El departamento de calidad en la planta de ensamble es el dltimo filtro para que
las unidades manufacturadas pasen a ser responsabilidad de la empresa de logistica

para el embarque y distribucion a los mercados que estan destinados.

Cada unidad cuenta con una hoja de inspeccion donde tiene a detalle el tipo de
parte que debe ser ensamblada, asi mismo también se hacen anotaciones de los
defectos que han sido detectados por cada operador de calidad, en el caso que llegara
a tener un defecto y este no fue reparado la unidad no puede pasar a la empresa
encargada de la logistica, esto con la finalidad de validar que las especificaciones de
cada vehiculo correspondan con el tipo de mercado al que son dirigidos.

Esta es la Unica evidencia que se tiene de los tipos de retrabajos que han tenido
las unidades, sin embargo, no se tiene una evidencia visual de como es que salen esas
unidades a través de la cortina lista para su embarque, por lo tanto, no se tiene

informacion para atacar la causa raiz de estos defectos.

Se busca eliminar o reducir en cantidad los defectos presentes en la Figura &, A), B) Y
C):

Malos ensambles
Defectos en la pintura de los vehiculos.

Dafios en la superficie.

YV V V V

Reclamos de clientes



Figura 6. Tipos de Defectos. A) Malos ensambles, B) Defectos en la pintura y C) Dafios en la superficie
(Elaboracion propia).

En el afio 2022 fueron registrados un total de 2,035 casos de vehiculos a los que
necesitaron algun tipo de retrabajo de los cuales 1,973 unidades tenian un tipo de
defecto en pintura o en la superficie y 62 casos relacionados con un mal ensamble

dentro de su linea de produccion.

En el transcurso del presente afio 2023, han sido registrados 932 casos, 907

unidades con relacion a la pintura o superficie y 25 casos con un mal ensamble.
De los defectos anteriormente mencionados:

v" 54% de los casos corresponde a una contaminacion en la pintura.
23% son relacionados con una abolladura en la superficie.

7% son por desportilladuras.

7% a algun tipo de rasgufio o arafiazo.

6% de golpes.

AN N NN

3% de caso muy especiales o que no son muy repetitivos como los

anteriormente mencionados.

Todos los casos mencionados son datos de unidades que ya se encontraban

listas para el embarque y fueron retenidas.

El costo que tiene que absorber KIA para la reparacién del retrabajo de esos
vehiculos es un promedio de $20.14 ddlares por vehiculo, de los cuales $10 ddlares

18



corresponden al servicio de traslado de la empresa encargada de la logistica a la planta
de ensamble para su reparacion, $2.57 dolares a la mano de obra por hora de un
reparador, $2.57 dolares a la mano de obra por hora del operador de calidad, este
mismo valida que la reparacion corresponda y fuera efectuada de la manera correcta, y

5 dolares es el costo promedio del material utilizado por unidad en la reparacion.

Teniendo un costo beneficio de $59,759.38 dolares en un periodo de 17 meses,
y un costo de inversion total por todo el proyecto de $240,839.56 dolares se estima

obtener el retorno de inversién en 4 afos.

El retorno de inversién (ROI) se calcula con la férmula de inversion entre el
beneficio, donde la inversion es el total de dinero que se necesita para la compra del
equipo o maquinaria y el beneficio es todo el ahorro que se tendria en caso de invertir

en ese proyecto (reduccién de costos, ahorro de costos, etc.).

Inversion ~

Retorno de Inversion = —— anos
Beneficio
., 240,839.56 .
Retorno de Inversion = ———— anos
59,755.38

Retorno de Inversion = 4.03 ainos



Capitulo 2

Antecedentes

Los primeros dispositivos capaces de reconocer caracteres aparecieron a finales
de la década de 1920, se patent6 el OCR (Reconocimiento Optico de Caracteres) en
Alemania bajo el nombre de maquina lectora (Tauscheck, 1929). Luego, se recibié una
patente estadounidense para el OCR (Paul Handel, 1933) y, también obtuvo una

patente estadounidense para dicha maquina (Tauschek, 1935) [4].

Desde la segunda mitad del siglo XX, la robotica ha desarrollado vigorosamente
nuevos campos de investigacion y les ha proporcionado los sentidos de los que
disfrutan los humanos. La vision artificial tiene sus raices en este marco, visto

esporadicamente a lo largo del desarrollo de los robots.

El robot SHAKEY fue presentado como parte de una iniciativa de DARPA
(Charles Rosen y otros, 1969). Este robot marcod el comienzo de las maquinas que
podian capturar imagenes de su entorno usando cdmaras. Con esta capacidad, podria
recopilar datos para informar su proceso de toma de decisiones. En ese momento,
SHAKEY era de vanguardia, pero su potencial estaba limitado por el hardware

inadecuado de la época, lo que llevd a su eventual obsolescencia [5].

En la Universidad de Colima se desarrollo la identificacion de vehiculos de motor
por visién artificial y desarrollé tecnologia computacional para este propdsito. Para su
lector de matriculas (LMA) usaron LabView como herramienta para el desarrollo de
aplicaciones graficas de propodsito general e IMAQ Vision Builder para la programacion



de manipulacion de imagenes, lo que permiti6 una facil medicion y visualizacion de
imagenes (Ceballos, 2003) [6].

En el Instituto Politécnico Nacional de Pera se utilizaron técnicas de vision por
computadora en el desarrollo de estudios sobre vision artificial. En particular, en un
sistema de identificacion de matriculas de vehiculos. El proceso de reconocimiento de

caracteres se logré mediante programacion unicamente en lenguaje C (Ruiz, 2010) [7].

En México se han realizado investigaciones en el campo de la robdtica. La
Universidad Nacional Autbnoma de México destaca especialmente por un experimento
gue consistia en controlar un robot movil. Se utilizé el uso del control difuso y la vision
artificial a través de LabView en lugar de MATLAB para el procesamiento de imagenes,

lo que finalmente cred un nuevo camino (Alcaraz, 2012) [8].

El Departamento de Ingenieria Eléctrica de la India desarrollé un sistema de
vision para la inspeccion de superficies de acero, destacando varios elementos clave

en la automatizaciéon de este proceso:

1. Adquisicion de Iméagenes: Para garantizar una calidad Optima de las
imagenes de la superficie, es crucial que sean adecuadas y uniformes. Una
buena iluminacibn reduce los errores computacionales durante el
procesamiento de las imagenes. La obtencion de imagenes de intensidad se
clasifica en dos tipos de campos: campo claro y campo oscuro. En el campo
claro, el sensor capta la mayor parte de la luz reflejada directamente,
haciendo que la superficie aparezca brillante mientras que los defectos se
muestran mas oscuros. En el campo oscuro, el angulo de los rayos
incidentes respecto al vector normal de la superficie es elevado, resultando
en una apariencia mas oscura. Este método requiere una iluminacibn mas
intensa.

2. Fuente de Luz: La fuente de luz debe proporcionar una iluminacion uniforme
y sin ondulaciones tanto como sea posible. Aunque se busca una iluminacion
sin ondulaciones, lograr una intensidad uniforme puede ser complicado
debido a la disposicion y el tipo de fuente de luz utilizada, que en la mayoria

de los casos es una sola fuente.



3. Tipo de Camara: Se utilizan comunmente camaras CCS de alta resolucion.
Las camaras de escaneo de linea son muy empleadas porque facilitan la
obtencion de una iluminacion intensa y uniforme en el area a inspeccionar.
Sin embargo, la principal desventaja de estas camaras es que no capturan
una imagen completa de una vez, requiriendo hardware adicional para
combinar multiples escaneos de linea en una sola imagen. (Neogi, Mohanta y
Dutta, 2014) [9].

Un sistema de inspeccion de soldaduras basado en vision que utiliza un robot de
estructura de portico de cinco ejes, un sensor de vision laser y un ordenador de control.
Se abordan las inestabilidades del entorno de produccion, como vibraciones y
desplazamientos, que pueden provocar detecciones erroneas de defectos en las
soldaduras.

Estructura del sistema de inspeccion

e El robot consta de tres ejes cartesianos y dos ejes rotativos, permitiendo
controlar la orientacion de la antorcha. El sensor laser, basado en la
triangulacion, incluye un proyector laser y una camara CCD, y esta
protegido por una carcasa para evitar dafios por el humo y las

salpicaduras de la soldadura.
Algoritmos de procesamiento de imagenes

e EI procesamiento de imagenes es clave para la deteccion de
caracteristicas y defectos. Se captura una imagen con luz estructurada,
seguido de un preprocesamiento que elimina el ruido y las salpicaduras.
Se crea una region de interés (ROI) para optimizar el tiempo de
procesamiento. Luego, se extraen la linea central y los puntos de

caracteristicas, y se calculan los parametros de la soldadura.
Pasos del procesamiento

1. Adquisicion de imagenes: Se capturan imagenes en escala de grises.



2. Suavizado de imagen: Se utiliza un filtro mediano para eliminar ruido
mientras se preservan los bordes.

3. Segmentacion por umbral: Se aplica un umbral para distinguir la luz
estructurada del fondo, aunque se ajusta para cada imagen.

4. Operaciones morfologicas: Se emplean para asegurar la continuidad de la luz
estructurada, utilizando operaciones como cierre.

5. Suavizado de area: Se extrae la luz estructurada eliminando las salpicaduras.
Procesamiento de ROI: Se busca automaticamente el contorno de la ROI que

incluye la luz estructurada para reducir la carga computacional.

Este enfoque permite una inspeccion mas precisa y eficiente de las soldaduras,
minimizando las detecciones erréneas causadas por variaciones en el proceso de
soldadura. (Chu y Wang, 2015) [10].

La deteccion de defectos en tejidos implica identificar la ubicacion, tipo y tamafio
de los fallos en la superficie del material. Aunque la inspeccibn humana permite
correcciones rapidas, presenta limitaciones en precision, consistencia y eficiencia
debido a factores como el aburrimiento. Por ello, la automatizacién de la inspeccion se
convierte en una solucion eficiente para mejorar la calidad del tejido, permitiendo
detecciones en tiempo real que pueden detener el proceso de produccion al identificar

un defecto.
Componentes del sistema de deteccidén de defectos

1. Seleccién de camaras: Se utilizan cAmaras de escaneo de area y de escaneo
en linea. Las camaras de escaneo en linea son mas rapidas y requieren
sincronizacion con el movimiento del tejido, mientras que las de escaneo de
area son adecuadas para tejidos estaticos.

2. Seleccion de lentes: La eleccion del lente es crucial, ya que afecta el area de
vision y la claridad de la imagen, debiendo considerar distancia de trabajo y

tamano del sensor.



3. Seleccién de iluminacion: Cuatro esquemas de iluminacion se utilizan: frontal,
trasero, fibra Optica y estructural. La iluminacion trasera es especialmente (util
para mejorar el contraste en tejidos semitransparentes.

4. Grabador de imagenes: Los grabadores son esenciales para transferir datos
rapidamente entre la camara y la unidad de procesamiento, especialmente

en sistemas de alta velocidad donde es crucial evitar la pérdida de datos.

Estos componentes son fundamentales para implementar un sistema de
inspeccién automatico eficiente y preciso en la produccion textil. (Hanbay y otros, 2016)
[11].

En la Universidad de Ambato de Ecuador se implementé en el campo de la
automatizacion un sistema de vision 2D donde se obtiene un objeto translicido en una
escena, destacando el interés principal del objeto estd determinado por la imagen que
se analiza, donde se pueden encontrar burbujas, arafiazos e incrustaciones (Vargas,
2019) [12].

Mejorar las condiciones viales de una comunidad es el objetivo de aplicar la
disciplina de la vision artificial. En definitiva, la utilizaciéon de la vision artificial como

herramienta para la resolucion de problemas.

Establecida después de varias décadas de desarrollo, la vision artificial ha
mantenido una estrecha relacion con el procesamiento de imagenes. A través de esto,

se puede obtener informacion valiosa sobre el mundo.

En la Universidad de Aeronautica y Astronautica de Nanjing, la apariencia
externa de los vehiculos es crucial ya que define la primera impresion que los
consumidores tienen del producto. Sin embargo, durante el proceso de fabricacion y
transporte de vehiculos importados, pueden surgir defectos en la superficie, como
araflazos o abolladuras, que generan grandes pérdidas econémicas tanto para las
agencias de importacién de automdviles como para los compradores. Para enfrentar
este problema, las agencias automotrices suelen contratar inspectores profesionales

para realizar inspecciones manuales minuciosas de los vehiculos importados,



detectando incluso defectos menores de hasta 0.5 mm de diametro. Los vehiculos con

defectos son rechazados y enviados de vuelta a la fbrica para su reparacion.

El procedimiento tradicional de inspeccion implica una muestra aleatoria de
productos en la linea de produccion, en la que los inspectores determinan la calidad
observando visualmente las diferencias en la apariencia de la superficie del producto.

Este método manual enfrenta varios problemas:

e Subjetividad: La evaluacion depende de la percepcion visual del inspector, lo
gue lleva a criterios de calidad no estandarizados.

e Fatiga Visual: La repeticion intensa en la linea de ensamblaje puede causar
fatiga ocular, reduciendo la fiabilidad de la deteccion de defectos y
comprometiendo la calidad del producto.

e Condiciones Ambientales: La deteccion de defectos menos evidentes
requiere condiciones externas como una iluminacion adecuada, dificultando
la identificacidén continua y estable de defectos, lo que reduce la eficiencia de

produccién.

Para superar estos problemas, los sistemas de inspeccidén visual automatica
(AIS) han ganado popularidad gracias al desarrollo de procesadores de hardware
programables y técnicas de procesamiento de imagenes. Los AlS se destacan por su
rapidez, alta precision, bajo costo y caracteristicas no destructivas, mejorando asi la

productividad y gestion de calidad en las industrias.
Clasificacion de Defectos de Superficie en Vehiculos:

Los defectos en la superficie del vehiculo se dividen principalmente en arafiazos

y abolladuras

e Arafiazos: Ocurren cuando el vehiculo se frota contra metal duro durante la
carga o transporte.

e Abolladuras: Generalmente causadas por pequefias piedras que golpean la
superficie del vehiculo a alta velocidad.



Estos defectos son dificiles de detectar tanto con sistemas automaticos como

con la vista humana debido a varios factores:

e Illuminacion Desbalanceada: La iluminacion desigual en las imagenes de
superficie del vehiculo capturadas por camaras con luces LED puede
dificultar la deteccion de defectos.

e Reflejo Especular: La técnica de iluminacion en campo oscuro puede mejorar
el contraste, pero aun asi pueden aparecer reflejos especulares en areas
especificas del vehiculo.

e Variaciones en Modos de Reflexion: Los defectos en vehiculos de diferentes
colores tienen valores de gris distintos, complicando la detecciébn con
diferentes coeficientes de reflexion.

e Caracteristicas Limitadas: Los defectos en la superficie tienen caracteristicas
diversas y, a menudo, son muy pequefios, lo que limita las técnicas de

reconocimiento basadas en texturas y formas complejas.
Sistema de Inspeccién Visual Automatica (AIS):

El AIS propuesto consta de dos subsistemas principales: adquisicion de

imagenes y procesamiento de imagenes.
1. Subsistema de Adquisicion de Imagenes (IAS):

e Se realiza en un entorno cerrado para eliminar la influencia de la luz natural.
e Se utilizan cinco camaras CCD montadas en guias deslizantes motorizadas
para capturar imagenes del cuerpo del vehiculo desde diferentes angulos.

e Las imagenes se transmiten a una sala de control y andlisis para la deteccion

y clasificacién.
2. Subsistema de Procesamiento de Imagenes:

e Preprocesamiento de Imagenes: Resalta las areas defectuosas en el fondo
de la imagen para mejorar la eficiencia y precision de las siguientes etapas.

e Binarizacion de Defectos: Extrae areas candidatas para defectos a partir de
la imagen del vehiculo, mejorando la tasa de deteccion de micro defectos.



e Extraccion de Caracteristicas y Clasificacion: Clasifica los defectos y excluye
defectos falsos generados por ruido, mejorando la precisién de la deteccion
del AIS.

Cuando un nuevo vehiculo esté listo para la inspeccion, el inspector selecciona
el tipo de vehiculo en el software de deteccion. La base de datos proporciona toda la
informacion necesaria (modelo, color, plantilla, etc.). El proceso de deteccion de
defectos incluye la obtencion de una matriz de transformacion espacial, la interpolacion
de la mascara de la plantilla, y la deteccidén final de areas defectuosas, que se marcan

en la imagen del vehiculo. (Zhou y otros, 2019) [13].

La deteccion de fallas por rayos X es una tecnologia comun en la inspeccion de
costuras de soldadura, especialmente en piezas de metal gruesas como tuberias de
acero. Sin embargo, no es adecuada para canisters metalicos delgados, ya que en
estos se utiliza soldadura por resistencia eléctrica y los defectos son generalmente
visibles sin necesidad de rayos X. Para abordar esto, se propone un algoritmo de
sustraccion de fondo que detecta defectos mediante la diferencia entre las areas de
soldadura y el fondo. Este método implica construir un modelo de fondo utilizando
secuencias de imagenes, restar este modelo para extraer caracteristicas de los
defectos, y actualizar el modelo segun sea necesario. Sin embargo, las variaciones en
el entorno de produccion pueden causar detecciones erroneas, las cuales son
discutidas en el texto. (Sun y otros, 2019) [14].

La visibn por computadora y los modelos de clasificacibn de imagenes se
aplican en diversos sectores, incluyendo la industria textil, donde la tela es un
componente esencial. A pesar de que la inspeccién manual ha sido tradicionalmente
utilizada para detectar defectos en tejidos, este método tiene varias desventajas, como
la posible omision de pequefios defectos y la necesidad de entrenamiento. La
inspeccién automatizada mejora la eficiencia y precision en la deteccion de fallos,

siendo crucial para el control de calidad.

Existen diferentes enfoques para la deteccion de defectos en tejidos:



1. Enfoques Basados en Histogramas: Utilizan la estadistica de niveles de gris
en las imagenes, aunque son menos efectivos para defectos pequefios.

2. Enfoques Basados en Color: La extraccion de caracteristicas de color ha
mostrado ser Util, aunque la deteccidn sigue siendo un desafio en texturas
complejas.

3. Enfoques de Segmentacion: Dividen la imagen en subregiones para mejorar
la identificacion de defectos, aunque son computacionalmente costosos.

4. Enfoques de Aprendizaje de Diccionario: Utilizan bloques de imagen para
construir un diccionario de caracteristicas, mostrando buenos resultados en
la deteccion.

5. Enfoques Basados en Textura: Analizan el contenido textural de las
imagenes, siendo aplicados en sistemas integrados para evaluar la
apariencia de la superficie de los hilos.

6. Operaciones en el Dominio de Frecuencia: Usan transformaciones como la
FFT para investigar la calidad de la tela.

7. Enfoques Morfoldgicos: Se centran en las formas y estructuras dentro de las
imagenes para detectar defectos.

8. Enfoques de Aprendizaje Profundo: Redes neuronales profundas, como las
redes convolucionales, han revolucionado la deteccion de defectos al

aprender de ejemplos previos.

La evaluacion del rendimiento en la deteccion de defectos se mide a través de
métricas como sensibilidad, especificidad y tasa de éxito en la deteccién, aunque no

existe un estandar universal para la evaluacion. (Rasheed y otros, 2020) [15].

La deteccién y clasificacion de defectos son problemas Unicos en el ambito de la
vision artificial, donde se busca imitar la visibn y decisiones humanas a través de
técnicas digitales. El control de calidad es fundamental en la produccion industrial,
empleando métodos destructivos y no destructivos para identificar defectos sin dafar
los componentes. Existen diversas técnicas no destructivas, como la inspeccion visual
y la termografia, que son esenciales, especialmente en la industria aeronautica. La

descripcion y categorizacion de un defecto son subjetivas y dependen de la precision



requerida, lo que hace crucial establecer estdndares de calidad antes de implementar
sistemas automaticos. Ademas, la clasificacion efectiva requiere bases de datos bien
estructuradas de defectos, lo cual es un reto debido a la variabilidad de los defectos en

diferentes escenarios operativos. (Czimmermann y otros, 2020) [16].

El sistema AIS propuesto mejora significativamente la deteccion de defectos en
la superficie de los vehiculos al integrar técnicas avanzadas de adquisicion y
procesamiento de imagenes, abordando las limitaciones del método de inspeccion
manual y aumentando la eficiencia y precision en la deteccion de defectos.

En la Universidad de Ciencia y Tecnologia de Huazhong, Wuhan, la manufactura
esta evolucionando hacia la inteligencia, la automatizacién y la digitalizacién debido a
los avances en tecnologias industriales. Este progreso no solo mejora la eficiencia de
produccion, sino que también presenta nuevos desafios, siendo uno de los mas
significativos el control de calidad de productos. La tendencia actual en la inteligencia
industrial es la inspeccibn completa de productos, que busca reducir pérdidas
innecesarias y mejorar la calidad. Con la amplia aplicacion de sensores, la recoleccion
de datos para la calidad del producto se ha abordado con éxito, lo que facilita la
realizacion de inspecciones completas. No obstante, la implementacion efectiva de la
inspeccion completa enfrenta varios retos, entre ellos, el reconocimiento preciso y

eficaz de defectos.

Tradicionalmente, el reconocimiento de defectos se realiza de manera manual,
lo cual es ineficiente para satisfacer las demandas de la inteligencia industrial. En
contraste, el reconocimiento de defectos basado en vision implica identificar defectos
en imagenes mediante procesos como el preprocesamiento de datos, extraccion de
caracteristicas y reconocimiento. Este proceso incluye clasificacion de tipos de
defectos, segmentacion de areas defectuosas, deteccion de ubicacion de defectos y

coincidencia con plantillas similares.
Existen varias metodologias para el reconocimiento de defectos:

1. Métodos Basados en Caracteristicas Disefladas: Utilizan operadores

explicitos para extraer caracteristicas de imagenes de defectos y clasificarlas con



métodos simples. Estos métodos, que se basan en el conocimiento experto, se dividen

en:

2.

Métodos Estadisticos: Analizan la distribucién espacial de los valores de los
pixeles utilizando histogramas, matrices de coocurrencia y patrones binarios
locales (LBP).

Métodos Estructurales: Caracterizan defectos mediante elementos de textura
y modelan las reglas de colocacion espacial de estos elementos, siendo la
morfologia una técnica comun.

Métodos Basados en Filtros: Aplican bancos de filtros a imagenes de
defectos para calcular la energia de las respuestas de los filtros, utilizando
operadores como Sobel, Canny y Gabor, entre otros.

Métodos Basados en Modelos: Tratan los defectos como muestras de
distribuciones de probabilidad paramétricas y utilizan pruebas de hipoétesis
estadisticas para la deteccion de defectos, siendo Utiles para defectos con

variaciones estocasticas.

Métodos Basados en Caracteristicas Aprendidas: Estos métodos, que se

fundamentan principalmente en el aprendizaje profundo (DL), extraen caracteristicas y

la informacioén atil de manera automatica, evitando el disefio explicito de caracteristicas.

Entre los modelos méas destacados se encuentra el autoencoder, que incluye variantes

como redes neuronales de creencias profundas (DBNN), autoencoders de denoising y

autoencoders convolucionales (CAE).

Perspectivas de Datos:

Desafios en la Construccion de Conjuntos de Datos: La recopilacion de
imagenes de defectos puede ser costosa y lenta, especialmente para
defectos raros. Ademas, el procesamiento manual y la anotacion de

imagenes son procesos laboriosos y requieren conocimientos especializados.

Perspectivas de Modelos:

Desafios en Métodos Basados en Caracteristicas Aprendidas: Estos métodos

a menudo carecen de directrices basadas en el conocimiento, tienen una



baja interpretabilidad y requieren modelos a gran escala que pueden

ralentizar el reconocimiento y aumentar las necesidades de hardware.
Perspectivas de Aplicacion:

e Desafios en la Implementacion Real: Los modelos de reconocimiento de
defectos pueden ser demasiado grandes para el reconocimiento en tiempo
real y enfrentar problemas con imagenes de baja calidad en entornos de
produccion complejos. Ademas, muchos métodos solo procesan datos de
una sola fuente, mientras que el uso de datos de multiples fuentes podria

mejorar los resultados del reconocimiento. (Gao y otros, 2021) [17].

En el departamento de ciencias de la informacion en China los métodos
tradicionales de deteccion de defectos en superficies industriales basados en vision por
computadora desde el nivel de extraccién de caracteristicas. Los métodos se dividen
en tres categorias principales: basados en caracteristicas de textura, de color y de

forma.
1. Método Basado en Caracteristicas de Textura:

e Las caracteristicas de textura reflejan la homogeneidad de una imagen y
describen la estructura y disposicion de la superficie a través de la
distribucion de gris de los pixeles y sus vecinos cercanos.

e Se subdividen en: métodos estadisticos, de procesamiento de sefales,

estructurales y de modelos.
2. Método Basado en Caracteristicas de Color:

e Las caracteristicas de color son robustas, tienen bajo volumen de célculo y
no dependen mucho del tamafio, direccion ni &ngulo de vision de la imagen.
Incluye:

e Histogramas de Color: Muestran la proporcion de colores en la imagen sin
considerar la posicion espacial. Son insensibles a transformaciones fisicas,
pero pueden mostrar picos dobles si hay areas con distribuciones de color

muy diferentes.



e Momentos de Color: Representan la distribucion del color mediante
momentos de diferentes érdenes. Generalmente, se utilizan momentos de
primer (media), segundo (varianza) y tercer orden (desviacion) para describir
el color.

e Vector de Coherencia de Color: Mejora el histograma de color al dividir cada
grupo de color en partes de agregacion y no agregacion, y comparar la
similitud en estas categorias para obtener un valor similar.

e Otros métodos de caracteristicas de color utilizados incluyen conjuntos de
color y mapas de correlacion de color. Los conjuntos de color son una
aproximacion del histograma de color expresada como un vector binario,

permitiendo acelerar la velocidad de busqueda mediante arboles binarios.

Los métodos tradicionales para la deteccion de defectos en superficies se basan
en caracteristicas de textura, color y forma, cada uno con sus propias técnicas y

aplicaciones especificas. (Chen, Ding y otros, 2021) [18].

Los sistemas industriales avanzados requieren un mejor rendimiento del
producto y un control de calidad mas efectivo. Los defectos en la superficie, como
rayones o manchas, afectan tanto la estética como el rendimiento del producto, por lo
que la deteccion de defectos es crucial. La inspeccion visual artificial, aunque
tradicionalmente utilizada, es ineficiente y propensa a errores. La vision por maquina ha
surgido como una solucion eficaz, permitiendo la captura y procesamiento automatico
de imagenes. La calidad de estas imadgenes depende de la iluminacion éptica y de la
adquisicion de imagenes. Se describen diferentes modos de iluminacion, como la
iluminacién directa y estructurada, asi como técnicas de adquisicién de imagenes que
incluyen vision omnidireccional y microvision. El procesamiento de imagenes es
fundamental para eliminar ruido y clasificar defectos, mejorando asi la eficiencia en la

deteccion de imperfecciones en los productos industriales. (Ren y otros, 2021) [19].

La deteccién de defectos en la superficie del acero, fundamental para diversas
industrias como la automotriz y la construccién naval. Los defectos pueden surgir por
diferentes factores durante la fabricacion y afectan negativamente la apariencia y
propiedades del acero. Desde la década de 1980, se han empleado métodos de vision



por computadora para la inspeccién de estos defectos, con un aumento en su

aplicacion desde los afios 90.
Componentes del sistema de deteccion de defectos

1. Adquisicion de imagenes: Incluye unidades de luz, camaras (de escaneo en
linea y de éarea) y lentes. Las camaras de escaneo en linea son mas
adecuadas para objetos en movimiento, mientras que las de area se utilizan
para imagenes estaticas.

2. Fuentes de luz: Se utilizan varias fuentes de iluminacion, como fluorescentes
y LEDs, para asegurar una iluminacién uniforme, lo cual es crucial para la
calidad de la imagen.

3. Métodos de imagen: Se emplean principalmente imagenes de intensidad (en
escala de grises) y, en ocasiones, imagenes de rango para detectar

caracteristicas 3D de los defectos.
Procesamiento de imagenes
El procesamiento de imagenes incluye varias etapas:

- Preprocesamiento: Mejora la calidad de las imagenes y reduce el ruido.

- Deteccion de regién de interés (ROI): Identifica areas sospechosas de
defectos en tiempo real.

- Segmentacion de imagenes: Separa los defectos del fondo para extraer
caracteristicas.

- Clasificacion de defectos: Utiliza métodos de aprendizaje automaético,
incluyendo clasificaciones no  supervisadas, semisupervisadas Yy

supervisadas.

Los conjuntos de datos, como NEU-DET, son cruciales para entrenar modelos

de deteccion, proporcionando imagenes anotadas de defectos tipicos del acero.

La automatizacion en la deteccidon de defectos en acero a través de sistemas de

vision por computadora esta mejorando significativamente la precision y eficiencia en la



produccién, minimizando errores y mejorando la calidad del producto final. (Tang y
otros, 2022) [20].

2.1 Planteamiento del problema.

Al principio del arranque de la produccién en la planta KIA México en el 2016 se
ha comprometido por obtener la mejor calidad posible dentro de sus vehiculos
manufacturados, esta misma se ha visto afectada por la rotacion del personal, la
pérdida de comunicacion e informacion entre departamentos, provocando un problema

en la trazabilidad de los defectos historicos y nuevos casos.

Se han realizado algunos intentos efectivos de seguir mejorando la trazabilidad
de los defectos con el surgimiento de nuevas metodologias y tecnologias que facilitan
la realizacion de la inspeccion en diferentes puntos internos, ya sean puntos de

seguridad, o con la perspectiva del cliente, dentro de las unidades manufacturadas.

Una de las mejoras de implementacién de nuevas metodologias y tecnologias
para facilitar la inspeccion ha sido el cambio de la lectura de los torques haciendo el
cambio de un torquimetro manual por uno digital conectado a una Tablet donde se
descargaran los datos en tiempo real generando al mismo tiempo el reporte a presentar
(Figura 7).



Figura 7. Modificacion en medicion de torques. A) Torquimetros manuales y B) Torquimetros Digitales
(Elaboracion propia).

Otra de las nuevas implementaciones es el desarrollo de paginas web en las que
los operadores hacen sus validaciones del correcto ensamble o funcionamiento con
referencia a la unidad que estan evaluando en el momento (Figura 8), en caso contrario
gue saliera algun defecto, el sistema esta divido por cada area, asi como las partes que

revisan y los defectos mas frecuentes que se han presentado.
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Figura 8. Implementacion de pagina WEB. A) Vista lateral de la computadora y B) Vista frontal de la
computadora y la pagina web (Elaboracion propia).

Se ha demostrado que cuando la calidad de los vehiculos disminuye afecta
negativamente en las ventas; cuando un cliente adquiere una unidad se le realizan
encuestas de satisfaccién a los 3 y 36 meses desde su adquisicion, los resultados y
observaciones negativos afectan directamente en los indicadores internos de cada
marca y, por consecuente, se reduce el puntaje dentro de la competencia por el J.D.

Power.

Cuando las unidades carecen de calidad, es inevitable que las marcas en el
mercado en que se compite tomen ventaja, a la vez esto llevaria a una erosiéon en la
confianza del consumidor y la fiabilidad que las unidades han generado a través de los

anos.

Identificar los factores mas puntuales que afectan directamente los indicadores
de calidad tanto internos, FTTQ (por sus siglas en inglés, First Time To Quality) y Sign
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Off (Liberacion de unidades), como externos evaluados por expertos en la industria,

también se realizaran experimentos para medir la efectividad de las diferentes

estrategias.

2.2 Hipotesis.

Implementar la cabina con las camaras para digitar la condicion en que salen los

vehiculos de la fabrica, es posible determinar la causa del dafio que pudiera sufrir un

vehiculo y quien seria el responsable de las reparaciones de los defectos causados

durante la transportacién desde la planta hasta las manos del cliente.

2.3 Objetivos.

2.3.1 Objetivo General:
Desarrollar una metodologia para la deteccion de los defectos superficiales

exteriores en relacion con la pintura o incorrectos ensambles en vehiculos de
combustion interna aplicando la digitalizacion y trazabilidad para encontrar la

causa raiz.

2.3.2 Objetivos Especificos:
Se proponen los siguientes objetivos especificos para el cumplimiento del

objetivo general:

v

Disefiar, seleccionar e implementar un sistema de captura de imagenes por
medio de las cdmaras del sistema de vision.

Determinar con precision el radio de accion del sistema de visién implementado.
Confirmar la liberacion de unidades en base a la hoja de inspeccién contra las
imagenes capturadas.

Prevenir la fuga de defectos a la empresa encargada de la logistica.



Capitulo 3
Metodologia

Para la realizacién del sistema de vision artificial, es necesario considerar los

siguientes puntos para una implementacion exitosa.
1. Ubicacion.

El espacio designado donde se llevo a cabo la inspeccién de los vehiculos es en la
salida de las banda transportadora de la linea de FIL?, en la Gltima cortina antes de
gue las unidades pasen a estar en el patio listos para su embarque, es decir solo se

cuenta con el espacio para una cabina para 2 lineas de produccion (Figura 9).

B)

Figura 9. Ubicacién designada. A) Banda Transportadora de la linea de inspeccién final y B) Espacio
designado para la cabina (Elaboracion propia).

2. Dimensiones

2 La linea de FIL o FINAL es el nombre de la linea en donde se realizan las ultimas inspecciones antes de ser
liberadas por parte de la ensambladora KIA.
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Las dimensiones de los modelos juegan un reto muy importante para la definicion
de este proyecto ya que es necesario considerar que los 2 modelos producidos (Rio
y Forte) cuentan con tamarfos diferentes (Figura 10), por lo que se tomaria un
promedio de dimensiones para tener las mismas imagenes en todos los modelos y

considerar los futuros modelos.

3¢ Units : mm Dimensions (mm)
Longitud Total 4,545
Ancho Total 1,765
Altura Total 1,475
Distancia entre ejes 2,670

Dimensions (mm)

Longitud Total 4,295
Ancho Total 1,765
Altura Total 1,495
L 2670mm ———
o mn Distancia entre ejes 2,670

Dimensions (mm)

Longitud Total 4,640
Ancho Total 1,800
Altura Total 1,450
Distancia entre ejes 2,700

Figura 10. Dimensiones de los vehiculos (Elaboracion propia).
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3. Las condiciones climatologias.
3.1.Las condiciones climatolégicas juegan un papel muy importante en la salida de
la cortina con direccién al patio donde son recogidas las unidades; lo mas
importante a considerar es la luz exterior (Sol o Luna) la cual afecta
directamente en el reflejo de las imagenes capturadas conforme pasen las
horas y posicionamiento del Sol, ademéas de la lluvia, polvo y aire.
4. lluminacion.
4.1.Controlar la iluminacién juega importante con los resultados de las fotografias
realizadas, esto debido a los defectos que se desean detectar, ya que el minimo
defecto es de 2 milimetros, por ejemplo, puede ser un rasgufio o una abolladura
en la parte de la pintura, se realizaron pruebas para visualizar cual seria la
afectacion con la luz ambiental iniciando con una camara monocromatica o
blanco y negro de 12MP, en la misma posicion y en diferentes tiempos horarios
(Figura 11).

Figura 11. Prueba de camara monocromatica de 12 MP. A) Prueba realizada con alta exposicién de luz,
B) Segunda prueba con ajuste con la iluminacion, C) Prueba por la parte frontal con alta exposicion de
luz, D) Prueba realizando balanceo de exposicion (Elaboracion propia).
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La misma prueba se realiz6 con una cdmara a color de 12 MP (Figura 12).

Figura 12. Prueba de cdmara a color de 12 MP. A) Prueba realizada por la parte trasera, B) Prueba
realizada por la parte delantera (Elaboracion propia).

5. Cabina de Inspeccion.
5.1.Es necesario la fabricacién e instalacion de una cabina para poder tener el
control de los factores que pudieran afectar a la resolucién y calidad de las

imagenes, en su interior se colocaran estratégicamente las camaras (Figura 13).

Figura 13. Primer render de la cabina de inspeccion (Elaboracion propia).
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6. Puntos por inspeccionatr.

6.1.En el plan del proyecto se contemplan utilizar 8 cAmaras que estaran situadas

estratégicamente para la captura de imagenes y visualizar los siguientes

puntos.

e Camara #1 (Vista Frontal). - Se busca la visualizaciéon de las siguientes

partes (Figura 14):

Condicion del cofre.

Condiciones de las luces delanteras.

Condicion del logo KIA y GT (Logo GT unicamente en Forte
GT).

Condiciones de las parillas superior e inferior.

Condicién de la defensa delantera.

Figura 14. Posicionamiento de la cAmara #1 (Elaboracion propia).
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e Camara #2 y #8 (Vista Lateral). - Se busca la visualizacion de las siguientes

partes (Figura 15):

Condicion de la uniéon de la defensa delantera con el panel.
Condicion de la llanta del pasajero.

Luces direccionales (algunos mercados).

Condicién del espejo retrovisor.

Condicion de la abertura de la puerta con el panel.

Condicion del marco de la ventana de la puerta delantera.

Figura 15. Posicionamiento de las camaras #2 (Lado Izquierdo) y #8 (Lado Derecha) (Elaboracién propia).

e Camara #3 y #7 (Vista Lateral). - Se busca la visualizacion de las siguientes

partes (Figura 16):

Condicion de los marcos de las ventanas en las puertas.
Condicion de la manija exterior de la puerta delantera.

Condicion de la abertura entre puertas.




Figura 16. Posicionamiento de las camaras #3 (Lado Izquierdo) y #7 (Lado Derecho) (Elaboracién
propia).

e Camara #4 y #6 (Vista Lateral). — El objetivo es la visualizacion de las
siguientes partes (Figura 17):
e Condicion de la manija exterior de la puerta trasera.
e Condicion de la llanta trasera.
e Condicion del marco de la ventana de la puerta trasera.
e Condicion de la abertura entre la puerta y el panel traseros.

e Condicion de la abertura de la defensa y el panel traseros.




Figura 17. Posicionamiento de las camaras #4 (Lado Izquierdo) y #6 (Lado Derecho) (Elaboracion

propia).

e Camara #5 (Vista Trasera). - El objetivo es la visualizacion de las siguientes

partes (Figura 18):

Condicion de la antena.

Condicion de las luces traseras.

Condicién del logo KIA, GT Line y GT (Logo GT Line y GT
Unicamente en Forte GT Line y GT).

Condicion de la defensa trasera.

Condicién del escape de gases.

45



Figura 18. Posicionamiento de la cAmara #5 (Elaboracién propia).

7. Pruebas.

7.1.Se realizaron diferentes pruebas con 4 tipos de camaras de 3 marcas en

competencia:

e Cognex (Camaras monocromaticas)
e Brinon (Camaras a color)

e Keyence (Camaras a color de 21 y 64 MP)

7.2.Donde lo importante es la visualizacion de las imagenes para la apreciacion de

los defectos con tamafno de hasta 2 mm.

Camara de 12 Megapixeles monocromatica, fue la primera prueba
considerando las diferentes tonalidades de colores, siendo esto una dificultad
al momento de revisar los resultados por el tipo de reflejo que pudiera
presentarse (Figura 19).
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Figura 19. Comparacion de calidad de imagen con respecto al acercamiento en camara monocromatica
de 12 MP. A) Foto Original, B) Foto aplicando zoom (Elaboracion propia).

e Cémara de 12 Megapixeles a color, siendo esta la segunda prueba para la
comprobaciéon del reflejo con las diferentes tonalidades en los colores,
obteniendo un resultado con una buena calidad en la imagen original, pero al

momento de realizar un acercamiento esta misma empieza a perderse dentro
de sus pixeles (Figura 20).

e —
4

v P—

A) B)

Figura 20. Comparacion de calidad de imagen con respecto al acercamiento en cdmara a color de 12
MP. A) Foto Original, B) Foto aplicando zoom (Elaboracion propia).

e Céamara de 21 Megapixeles a color incrementando la cantidad de MP para

una mejor resolucién a la hora de revisar las imagenes capturadas (Figura
21).
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Figura21l. Comparacion de calidad de imagen con respecto al acercamiento en camara a color de 21 MP.
A) Foto Original, B) Foto aplicando zoom (Elaboracion propia).

e Camara de 64 Megapixeles a color igualmente se incrementa al triple la
cantidad de MP para un mejor resultado al momento de realizar un
acercamiento dentro de la imagen original, utilizando la mejor cAmara en el

mercado (Figura 22).

Figura 22. Comparacion de calidad de imagen con respecto al acercamiento en cadmara a color de 64 MP
(Elaboracion propia).
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Las Tablas 1, 2, 3, 4, 5y 6, muestran las especificaciones de la camara, del lente,
de las ldmparas Led, controlador, memoria interna del controlador y cable de

iluminacién respectivamente.

Tabla 1. Especificaciones de la camara

Imagen Modelo: CA-HF6400C
Marca: Keyence
CMOS a color
Elementode imagen: Lectura de alta velocidad de
88x

Tamafio de la imagen:

Modo de 64 Megapixeles
Modo de 41 Megapixeles
Modo de 21 Megapixeles

Sistema de Transferencia

Transferencia Serial Digital

Cantidad a utilizar 8
Tabla 2. Especificaciones del lente
Imagen Modelo: CA-LHT18
Marca: Keyence
Punto Focal: 18 mm
Distorsion de TV 1.25%

Capacidad de resolucion

160 ciclos/mm en el centro

Cantidad a utilizar




Tabla 3. Especificaciones de las lamparas LED

Imagen Modelo: CA-DBWS50H
Marca: Keyence
Tino: Luces de barra de gran
po: tamafioy alta intensidad
Color del LED Blanco
Consumo de energia 19.8 Watts
Cantidad a utilizar 4
Tabla 4. Especificaciones del controlador
Imagen Modelo: CV-X490F
Marca: Keyence
Procesador de imagenes 14 ndcleos
Numero maximo de 4
camaras conectables
Cantidad a utilizar 2
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Tabla 5. Especificaciones de la memoria externa

Imagen Modelo: CA-SD16G
EYENCE A Marca: Keyence
W C idad d

almacenamiento

Industrial Grade

SLC

Cantidad a utilizar 2

Tabla 6. Especificaciones de cable de iluminacion

Imagen Modelo: CA-D5X
Marca: Keyence
Longitud 5 mts
Cantidad a utilizar 8

8. Almacenamiento.
8.1.Las imagenes seran guardadas en el servidor interno en formato .JPG, cada
fotografia en este tipo de formato tendra un peso aproximado de 8.7 MB, y con
una produccion promedio de 2,000 vehiculos por dia, lo cual es equivalente a
50.808 TB de informacion para almacenar por 1 afio.

9. Arquitectura de visualizacion.
9.1.El control principal lo realizard un PLC de la serie compactlogix, leeran los
sensores situados en la entrada de la cabina de inspeccion mismo que dara el
gatillo para la toma de fotografias, luego se configuran los procesadores del

sistema de vision para guardar las fotos en el servidor, al que se podra acceder
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a través de la aplicacién web escribiendo el nimero de serie del vehiculo en el

buscador (Figura 23).

o
- =
Sistema de
Control Sistema de Servidor PC Aplicacion WEB
Visién

Figura 23. Visualizacién de los resultados (Elaboracion propia).
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Capitulo 4

Pruebas y resultados

4.1 Distribucién de la cabina de inspeccién
La cabina de inspeccion fue construida con una estructura principal de perfil

tubular rectangular (PTR) de acero, como recubrimiento en el interior de la cabina fue
utilizado panel de cemento (Durock) y por la parte exterior se instalaron paneles de
yeso (Tablaroca) anti-moho, entre los paneles interior y exterior estan siendo
sostenidos por perfiles de perfirey, la parte superior exterior de la cabina esta cubierta
de lamina galvanizada para evitar la filtracion de humedad.

En el interior de la cabina la distribucion de la cabina fue la propuesta al inicio
del proyecto con 8 camaras de 64 MP a color con sus respectivas lamparas led para la
iluminacién.

4.2 Ajuste de posicionamiento de las camaras

Durante la primera prueba de captura de imagenes con un vehiculo piloto fueron

fundamentales para el ajuste de parametros de las camaras en cuestion del enfoque y

posicionamiento de las camaras.

Dentro de la cabina se colocaron 2 bases por estacién para el posicionamiento
de las camaras y las lamparas led, dejando asi en la base con mayor altura se colocé

la luminaria y en la base inferior fue ubicada la camara (Figura 24).
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i dh WS

Figura 24. Primer posicionamiento de cdmara y lampara led (Elaboracién propia).

Como resultado de la primera prueba (Figura 25) esta colocada la camara # 6
donde su rango de visién estaria situado en la parte trasera lado derecho del vehiculo
dando, asi como resultado una imagen en tono amarillo con alta sensibilidad a la
entrada de luz dentro de toda la cdmara en toda la imagen, asi como también se puede
observar la camara # 5 y su lampara led, obteniendo asi una mala calidad de imagen.
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3 Ejecutar >

Figura 25. Fotografia camara #6 (Elaboracion propia).

Por otra parte, en la misma prueba en la cadmara # 4 el resultado mostrado
(Figura 26) con la misma configuracion al resultado de la cAmara # 6 podemos apreciar
una imagen en tono amarillo y una alta sensibilidad a la luz teniendo como diferencia

en el resultado una imagen no centrada en punto principal de enfoque.



3 Ejecutar >

Figura 26. Fotografia camara #4 (Elaboracion propia).

Derivado de la primera prueba se considerd intercambiar las bases dando asi
una nueva area quedando de la manera en que la base con mayor altura se colocé la
camara y en la base de menor altura se ubicé la lampara led (Figura 27), teniendo un

mejor resultado al momento de realizar las pruebas (Figura 28).



Figura 27. Segundo posicionamiento de camara y lampara led (Elaboracion propia).
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Figura 28. Resultado de captura derivado del cambio de posiciones entre cAmara y lampara (Elaboracion
propia).

4.3 Saturacion de luz exterior
En el segundo dia de pruebas contemplando los resultados de la primera prueba

donde se puede apreciar un tono amarillo en la calidad de la imagen a pesar de contar
con la cabina y la iluminaria en color blanco, se encontraron otros tipos de factores que

influyen mucho en la captura de las imagenes, por ejemplo:

e Velocidad de obturacion.

e Sensibilidad a la luz.



e Enfoque del lente.

e Direccién de las ldmparas led.

Durante las segundas pruebas, una vez considerado los puntos anteriores fue
necesario el minucioso manejo de los lentes, enfoques en las camaras y el control de la

iluminacion externa al sistema.

En los primeros movimientos se empezo6 a tener problemas con la programacion
de las puertas utilizando como software el KV Studio (Software para programacion por
parte de Keyence) donde en la programacién de tipo de cascada, un apartado no
cumplia con su funcién ciclo de apertura y de cierre para el cerrado hermético para
poder realizar la captura de las imagenes (Figura 29), teniendo una afectacion por la

intrusion de luz exterior.

—-.

4
y

Figura 29. Prueba realizada con problemas en las puertas (Elaboracién propia).
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Después de revisar la programacion por la afectacion en las puertas, se procedio
con los ajustes de los lentes en las camaras, asi como también en el enfoque y en la
velocidad de obturacion de la imagen realizando pruebas con y sin la luz ambiental de
la cabina, para la verificacion de la calidad en las imagenes (Figura 30 a), encontrando
un problema nuevamente ahora en la lampara led de la cAmara #3, donde al momento
se lanza la sefal para realizar el encendido espontaneo para la toma de la captura,

esta misma no realizaba su funcién adecuada (Figura 30 b).




B)

Figura 30. Prueba de reflejo de luz. A) Prueba realizada donde no se refleja la luz (Lampara sin
funcionar), B) Prueba donde si se refleja la luz (Lampara funcionando) (Elaboracién propia).

4.4 Reacomodo Interno
Ademas de la problematica de la puerta y la exposiciéon de la luz en las

imagenes de prueba, la configuracién de las camaras no era la adecuada porque no se
cubria el vehiculo completo dando como resultado una imagen cortada sin cumplir con
lo requerido en la propuesta del proyecto con la configuracion de 3 camaras por los

costados y 1 cAmara en cada puerta.

Para poder contrarrestar el problema de la imagen cortada se cambid la
configuracion de las camaras, quedando de la siguiente manera, 4 camaras en las

esquinas de la cabina y 4 cAmaras en el centro (Figura 31).
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Figura 31. Plano donde se muestra el acomodo de las camaras. A) Plano con vista superior y B) Plano
con vista lateral (Elaboracion propia).
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4.5 Almacenamiento y programacion
Una vez resuelto el problema de la configuracion de las camaras, nos

encontramos con el siguiente problema.

El almacenamiento de imagenes consiste en crear una carpeta por cada
vehiculo dentro de esta misma se pueden encontrar sus respectivas 8 imagenes y

como nombre de la carpeta seria el modelo y el nimero de serie (Figura 32).

B 1C_009944 /17/2023 6:18 PM
B 1c 010445 :34 PM
B 101049
B 1c010556
B oL_727028

B oL_727080
B oL_727106
B oL_727167
B oL_727182
B oL_727307

A) B Ho_627637

Name Date modified

B cami /17/2023 7:07 PM JPG File
B cami_car1 /17/2023 7:07 PM JPG File
B cam2 /17/2023 7:07 PM JPG File
B camz_car1 /17/2023 7:07 PM JPG File
B cams3 /17/2023 7:07 PM JPG File
B cams3_cari JPG File
B cam4 /17/2023 7:07 PM JPG File
B) Bl cam4_cap1 /17/2023 7:07 PM JPG File 1,017 KB

Figura 32. Registro de carpetas y almacenamiento de imagenes. A) Creacion de carpetas con el modelo
y el nimero de serie y B) Guardado correcto de las 8 imagenes por vehiculo (Elaboracion propia).

Por parte del nombramiento de las carpetas no se habia tenido algin problema,
ya que si se registraba de manera correcta cada vehiculo, el verdadero problema se

encontraba en el interior de cada carpeta ya que se podia observar en algunas que la
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cantidad de im&genes no estaba completa en algunos casos se obtienen 4 o 6
imagenes y en otros casos la carpeta contiene los 8 apartados pero en algunas
ocasiones la “imagen” no tenia peso alguno o estaba la imagen incompleta; otro de los
casos es que se encontraba una mezcla de imagenes que no corresponde al modelo,

color o especificacion del mismo vehiculo (Figura 33 y 34).

Mame Date modified Type

B cami : JPG File
Bl cami_cap . JPG File
B camz /16/2024 3: JPG File
Bl camz_cap /16/20 JPG File
B cams JPG File
B cam3_capi PG File
B cams JPG File
B cama_capi JPG File

v

CAM1_CAP1 CAM2_CAP1

CAM3_CAP1 CAM4_CAP1

Figura 34. Visualizacién de imagenes donde se observa 5 imagenes de un mismo modelo y color, 2
imagenes con error en el almacenaje y 1 imagen que no corresponde al modelo y color (Elaboraciéon

propia).

Debido a este problema se llegé a la hipotética conclusion de que la
programacion era el principal problema, llevando a cabo una minuciosa investigacion
en cada paso de este no se pudo percatar de ningun error en cada linea de la

programacion.
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Una vez descartando que el problema hubiera sido la programacion, se continuo
en buscar el problema de otra manera, en este caso por la parte fisica (la memoria

externa de los controladores) el propio controlador nos presentaba un error.

Dentro de la misma programacion consiste en extraer las imagenes de la
memoria interna del controlador y guardarla en la carpeta correspondiente al modelo y
vehiculo, una vez finalizado el proceso de guardado se deben borrar las imagenes de
la memoria, lo cual no se estaba realizando de la manera correcta y debido a que el
peso de las imagenes toma aproximadamente 3 minutos en completar todo el proceso

requerido en la programacion se generaba un cuello de botella en el sistema completo.

En donde se encuentra fisicamente el sistema de vision es la union de 2
conveyors por lo que el tiempo tacto en lo que pasan los vehiculos a través de la
cabina puede oscilar entre los 30 segundos en momentos de procesamiento seguido
de imagenes hasta los 3 minutos, el tiempo ciclo del programa no cumple en los

momentos mas criticos de un dia normal de produccion (Figura 35).

SENSOR
DE MASA &

)]
<
%,

3

SWITCH

Figura 35. Mapeo de las camaras, lamparas, controladores y servidor (Elaboracion propia).

Por lo que la causa raiz a este problema es debido al tamafio de las imagenes
no se logra realizar la descarga de estas y asi mismo la depuracion de estas en la

memoria de los controladores.
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Se realizaron pruebas individuales a cada uno de los controladores para
visualizar el comportamiento de su tiempo ciclo desde el recibimiento de informacion,
procesamiento, descarga y depuracion de las mismas imagenes dando como resultado
a la realizacion de todas estas actividades es un maximo de 5 milisegundos para la
descarga de 30 fotografias, de esta manera fue descartada la idea de que los
controladores y el error que presentaba no era el problema para que la cabina haga su

funcién correspondiente.

Regresando a la configuracion inicial y después de realizar pruebas exhaustivas
al sistema, nuevamente se presenta el mismo error en los controladores; debido al
nombramiento de las carpetas dentro del mismo servidor local ya que tomaba
demasiado tiempo para la actualizacion de la carpeta con el modelo, nimero de serie y

la colocacion de las respectivas imagenes.

Una vez eliminando el nombramiento de las carpetas el sistema pudo funcionar
sin ningun problema y obteniendo una respuesta satisfactoria por la rapidez en el que
el sistema funcionaba en los momentos criticos de la produccién durante el dia.
Observando el comportamiento durante el primer turno durante unos dias el equipo no
presenté ningan error, procedimos a dejar el equipo encendido las 24 horas del dia
durante los 7 dias de la semana ofreciendo capacitacion a los involucrados en el

sistema.

4.6 Ajustes Finales
Resolviendo el problema del nombramiento se continla presentando el problema

con la calidad de la imagen entregada donde se continla apreciando una imagen en
tomo amarillo aun cuando la cabina no permite la entrada de luz exterior y contando
con iluminacién en led blanco para llegar a la solucion de realizar una calibracion en las
condiciones de prueba y aplicando un balanceo de colores mejorando de esta manera

la calidad en las imagenes.

El detalle que no fue tomado en cuenta hasta que se empezd a dejar correr el
sistema sin necesidad de supervision o entrenamiento y aun asi mejorando la calidad
en la imagen, no se logra apreciar la parte inferior en las unidades, esto debido a los

diferentes colores dentro de KIA México, en los colores claros se pueden apreciar todos



los componentes sin problema alguno, mientras que por el otro lado en los colores
obscuros era totalmente lo contrario no se lograba apreciar los componentes y mucho

menos si estos mismos presentaban algun tipo de dafio o defecto (Figura 36).

Figura 36. Caso real de un defecto detectado por el sistema de visién, mostrando un raspén en la pintura
en la puerta trasera (Elaboracion propia).
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Capitulo 5

Conclusiones, recomendaciones y
trabajo a futuro.

5.1 Conclusiones generales.
En conclusion, tras 2 afios de desarrollo del sistema de vision, se obtuvo lo

siguiente:

1. Se instal6 una cabina de materiales livianos pintada de color blanco para
obtener una uniformidad en la iluminacion con medidas de 4.38 m de ancho por
6.13 m de largo y 3.2 mts de altura.

2. Se realizaron numerosas pruebas para encontrar la calidad de imagen 6ptima,
debido a que algunos colores al ser expuestos a la iluminacién controlada
absorben en diferentes proporciones la luz.

3. Se optimizé la programacion para obtener una respuesta mas rapida en la
descarga de imagenes, para que el sistema de vision no sea el cuello de botella
en la produccion.

4. Como area de mejora, se realizé una obra civil en el mismo lugar donde se
encuentra instalado el sistema, construyendo una fosa con medidas de 4.20 m

de largo por 90 cm de ancho y 1.60 m de profundidad.
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5.2 Recomendaciones.
5.2.1 Debido a las dimensiones de la cabina, la distancia entre la camara y el

vehiculo no permite la 6ptima captura de imagenes. Para capturar de manera
completa el vehiculo se recomienda utilizar un lente de nombre “ojo de pescado”
con una abertura de captura de 180°, permitiendo un mayor rango de vision de

captura de la camara (Figura 37).

A)

DISTANCIAS FOCALES

~g

E Saper
Cjo de pez . Teleobjetiv teleobjetivo

Distancia Focal 8 o 8a25mm | 25365mm 65 2 100 we 100 3 160 mm 160 a 600 e

B) Angulo de visién 180° 110°a60° . 60°a25° 25°a15° 15*a10* 10°a2°*

Figura 37. Camara utilizada y diferentes tipos de lentes. A) Camara Keyence con lente gran angular y B)
Tipos de lentes con sus rangos y angulos de vision (Fuente de internet).
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5.2.2 Se recomienda una segunda pared de Tablaroca en la parte interior de la
cabina, con una minima apertura en el rango de visién de la camara, simulando un
doble fondo, con el objetivo de uniformizar la luz a 360° (Figura 38), ya que las
imagenes obtenidas actualmente muestran reflejos en la superficie del vehiculo ya
sean de luz o de los paneles de los controladores consideradas contaminacién visual
(Figura 39).

Figura 38.A) Primera propuesta para la creacion de una segunda pared y B) Segunda propuesta para la
colocacion de médulos de lamparas y una segunda pared para lograr una uniformidad en la iluminacion
de las imagenes (Elaboracion propia).
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Figura 39. Contaminaciones detectadas en las imagenes de resultado (Elaboracién propia).

5.3 Trabajo a futuro

Para seguir con las areas de oportunidad del sistema de vision,

5.3.1 Se encuentra en desarrollo la elaboracion de una fosa dentro de la cabina para la
colocaciébn de 4 camaras extras situadas en cada una de las llantas para la

visualizacion de las posibles fugas en los liquidos de frenos, asi como también de esta
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forma podemos asegurar las especificaciones por la parte inferior del vehiculo, de los
cuales serian los siguientes puntos (Figura 40):

> Tipos de suspension.
» Mofle o escape.

» Confirmacion de torques.

Side View Bottom View

Light 1-3\ . ’Ligh12-4 Light 5} . ’Light 6-8

Cam1-2 Cam3-4

Figura 40. Propuesta de camaras por la parte inferior (Elaboracién propia).

5.3.2 Desarrollo de una inteligencia artificial donde el sistema tendra su propio juicio
(Figura 41) y podra decidir si las partes a inspeccionar corresponden o no con las

especificaciones de dicho vehiculo.
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Figura 41. Prueba de cAmara con Inteligencia Artificial (Elaboracion propia).

5.3.3 Desarrollo una aplicacién para la visualizacion de los resultados en tiempo real,
dando como muestra indicadores de calidad.
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